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RESUMO 
Objetivo: Utilizar a técnica de aprendizado de máquina para predizer variáveis que 
possam estar relacionadas com o ganho de peso um ano após a realização do 
transplante renal. 
Métodos: Estudo de coorte retrospectiva, baseado em dados secundários de 374 
pacientes transplantados renais em um hospital do sul do Brasil entre janeiro de 2006 
e julho de 2013. Foram avaliados parâmetros sócios-demográficos, clínicos e 
antropométricos. O algoritmo elastic net foi utilizado para as análises de machine 
learning (Zou & Hastie, 2005). Todos os experimentos foram realizados em R (versão 
3.6.3) com o auxílio da biblioteca caret. Todas as variáveis com mais de 15% de 
missing data foram excluídas e o conjunto foi dividido em treino (75%, N=282) e teste 
(25%, N=92) para a criação do modelo final de predição. 
Resultados: Do total, 72,45% dos pacientes obtiveram algum ganho de peso um 
ano pós-transplante, sendo que 31,55% obtiveram um ganho de peso ≥10% do peso 
pré-transplante. O sexo feminino foi fator de risco no modelo preditivo para 
porcentagem de ganho de peso em 12 meses após o transplante renal e foi a 
segunda variável com maior importância. Transplante de doador falecido, idade do 
receptor ao transplantar, peso no pré-transplante e rins policísticos como etiologia 
da doença renal foram fatores protetores para o ganho de peso, sendo o primeiro o 
de maior relevância de todo o modelo. A correlação apresentada foi fraca (correlação 
de Pearson 0,28; p = 0,01), o erro médio absoluto (MAE) foi de 7,25%. 
Conclusão: Apesar de o poder preditivo do modelo utilizando algoritmo de 
aprendizado de máquina não ter sido satisfatório, os resultados deste estudo apoiam 
a necessidade de uma intervenção individualizada e multidisciplinar que vise a 
prevenção de ganho de peso no período pós-transplante, principalmente se o 
receptor renal for do sexo feminino. Além disso, algoritmos de aprendizado de 
máquina podem fornecer ferramentas versáteis e viáveis para criar modelos de 
predição na área do transplante renal e devem ser utilizados em estudos futuros. 
 
Palavras-chave: Transplante renal; Ganho de Peso; Aprendizado de Máquina. 
ABSTRACT 
Objective: To use the machine learning technique to predict variables that may be 
related to weight gain one year after kidney transplantation. 
Methods: Retrospective cohort study, based on secondary data from 374 kidney 
transplant patients in a hospital in southern Brazil between January 2006 and July 
2013. Socio-demographic, clinical and anthropometric parameters were evaluated. 
The elastic net algorithm was used for the analysis of machine learning (Zou & Hastie, 
2005). All experiments were performed in R (version 3.6.3) with the aid of the caret 
library. All variables with more than 15% of missing data were excluded and the set 
was divided into training (75%, N = 282) and testing (25%, N = 92) to create the final 
prediction model. 
Results: Of the total, 72.45% of patients achieved some weight gain one year after 
transplantation, with 31.55% individuals achieving a weight gain ≥10% of pre- 
transplant weight. Female gender was a risk factor in the predictive model for the 
percentage of weight gain in 12 months after kidney transplantation and was the 
second most important variable. Transplantation of deceased donor, age of recipient 
when transplanting, pre-transplant weight and polycystic kidneys as a cause of kidney 
disease were protective factors for weight gain, the first being the most relevant of 
the entire model. The correlation presented was weak (Pearson's correlation 0.28; p 
= 0.01), the mean absolute error (MAE) was 7.25%. 
Conclusion: Although the predictive power of the model using machine learning 
algorithm was not satisfactory, the results of this study support the need for an 
individualized and multidisciplinary intervention aimed at preventing weight gain in 
the post-transplant period, especially if the renal recipient is female. In addition, 
machine learning algorithms can provide versatile and viable tools to create predictive 
models in the area of kidney transplantation and should be used in future studies. 
 
Keywords: Kidney transplantation; Weight gain; Machine Learning. 
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1.1 TRANSPLANTE RENAL 
 
 
Segundo dados do Registro Internacional de Doações de Órgãos e Transplantes 
de 2018, o Brasil foi o segundo país que mais realizou transplantes de rim no mundo 
em números absolutos, ficando atrás apenas dos Estados Unidos (IRODAT, 2019). 
De acordo com o Registro Brasileiro de transplantes (RBT), efetivado pela Associação 
Brasileira de Transplante de Órgãos (ABTO, 2019), no ano de 2019 foram realizados 
6.283 transplantes renais no País, o que corresponde a um percentual de 26% dos 
transplantes de órgãos no Brasil neste período. 
Na atualidade, o transplante renal é considerado o tratamento mais indicado 
para tratar pacientes com doença renal crônica (DRC) em estágio terminal, 
apresentando maior custo efetividade (ELSHAHAT ET AL., 2020), maior sobrevida e 
uma melhor qualidade de vida quando comparados aos métodos dialíticos (SILVA, 
CAULLIRAUX, ARAÚJO, & ROCHA, 2016). Uma recente revisão sistemática 
(ELSHAHAT et al., 2020), cujo objetivo era identificar qual o melhor tratamento para 
doentes renais crônicos avaliando custo-benefício, qualidade de vida auto relatada e 
expectativa de vida, constatou que o transplante renal apresentou menores custos ao 
sistema de saúde, melhor qualidade de vida e ainda uma maior expectativa de vida 
para esta população. 
Um estudo australiano utilizou um modelo analítico de decisão para estimar  os 
benefícios de sobrevivência médios e incrementais e os custos de cuidados de saúde, 
comparando pacientes em diálise na lista de espera e pacientes transplantados renais. 
Concluiu-se que, mesmo em pacientes com comorbidades associadas, o transplante 
obteve um custo-benefício positivo e trouxe ainda um ganho de seis meses a 3 anos 
na expectativa de vida dos pacientes (WONG ET AL., 2012). 
Apesar de o transplante renal ser o tratamento de escolha para pacientes com 
DRC terminal, algumas comorbidades são extremamente comuns em receptores de 
enxerto renal e suas implicações no sucesso do tratamento ainda não estão 




Fatores de risco metabólico para o desenvolvimento de doença cardiovascular 
(DCV) como a regulação anormal da glicose, dislipidemia, síndrome metabólica (SM), 
obesidade e doenças ósseas são extremamente comuns no período pós-transplante. 
Além disso, estes fatores muitas vezes podem interferir negativamente no período pós 
operatório e diminuir a sobrevida do enxerto (PIOTTI, GANDOLFINI, PALMISANO, & 
MAGGIORE, 2018). Estas comorbidades podem ter causas associadas à própria 
DRC, associadas a hábitos de vida não saudáveis como inatividade física, tabagismo 
e alimentação inadequada, além do uso crônico de medicamentos imunossupressores 
(KDIGO CLINICAL PRACTICE GUIDELINE FOR LIPID MANAGEMENT, 2014). 
O uso da terapia imunossupressora fornece uma proteção eficaz para o enxerto 
contra efeitos indesejáveis impulsionados pelo sistema imune, mas seus efeitos 
colaterais associados podem ser prejudiciais para a sobrevivência do enxerto ou até 
mesmo do paciente. O tratamento com medicamentos imunossupressores pode afetar 
diretamente o metabolismo da glicose em receptores de enxerto renal, sendo os 
corticosteroides e o tacrolimus (TAC) alguns dos medicamentos que estão 
diretamente associadas com o desenvolvimento de Diabetes mellitus (DM) Pós 
Transplante (DMPT) (WAGNER ET AL., 2017). 
Estima-se uma incidência entre 10% e 37% de DMPT em pacientes tratados 
com o protocolo imunossupressor (combinação de TAC, micofenolato e 
corticosteroides) no transplante renal (FIRST ET AL, 2013; SHARIF ET AL., 2014; 
LONDERO TM ET AL, 2019). Um recente estudo realizado com 84 pacientes 
transplantados renais que desenvolveram DM no primeiro ano após o transplante 
demonstrou que a troca do TAC pela cyclosporina (CYC) resultou em uma melhora no 
metabolismo da glicose e um potencial para reverter a DMPT em 34% dos pacientes 
(WISSING ET AL., 2018). Entretanto, apesar do benefício ao metabolismo da glicose, 
a conversão do tratamento de TAC para CYC foi associada com uma diminuição da 
função renal, uma pequena elevação na lipoproteína de baixa densidade (LDL) e um 
importante aumento na incidência de episódios infeciosos. 
Além da DMPT, a dislipidemia também pode ser encontrada em pacientes 
receptores de enxerto renal. A patogênese da dislipidemia pós-transplante é 
multifatorial, mas o papel principal é desempenhado por alguns medicamentos 
imunossupressoras (ARNETT ET AL., 2019). O uso de medicamentos como CYC, 
TAC, sirolimus, everolimus, corticosteróides, azatioprina e micofenolato são 




(PONTICELLI, ARNABOLDI, MORONI, & CORSINI, 2020). O acúmulo de lipídios 
séricos e a lipotoxicidade provenientes da dislipidemia podem levar a uma disfunção 
renal, já que o acúmulo de lipídios está associado com alterações das adipocinas, 
resistência à ação da insulina e geração de espécies reativas de oxigênio, que podem 
levar a mudanças na barreira de filtração glomerular e falência renal (BOBULESCU, 
2010; IZQUIERDO-LAHUERTA, MARTÍNEZ-GARCÍA, & MEDINA-GÓMEZ, 2016). 
Ainda, os medicamentos corticosteroides são conhecidos por causarem  ganho 
de peso em receptores de enxerto renal, o que agrava a resistência à ação da insulina 
e dislipidemias, aumentando assim o risco de desenvolver DMPT, SM e DCV 
(WARDEN & DUELL, 2019). Em um estudo que buscou comparar a segurança e os 
benefícios da retirada precoce dos corticosteroides em um grupo selecionado de 
receptores de transplante renal comparado a um grupo que continuou a receber 
corticoides de manutenção (n=103) observou-se que o grupo que fez o uso contínuo 
de corticosteroides teve um aumento de peso maior do que o grupo sem esteroides 
(67% vs.34%; P = 0,002) (AHMAD, KHAN, NADEEM, & FOURTOUNAS, 2020). Os 
corticosteroides podem causar hiperfagia e efeitos metabólicos como redistribuição da 
massa gorda e alteração do metabolismo de lipídios, que podem influenciar 
diretamente no peso corporal destes pacientes (DE LUCENA & RANGEL, 2018; DE 
OLIVEIRA ET AL., 2014). 
Conforme diminuem as complicações imediatas pós-transplante (infecciosas e 
cirurgicas), espera-se um aumento progressivo da sobrevida do paciente, de modo 
que as complicações cardiovasculares passam a contribuir mais entre as causas de 
mortalidade. (TSAI HI, LIU FC, LEE CW, 2017). Em receptores de transplante renal, 
as anormalidades metabólicas resultantes do uso de imunossupressores podem ser 
efetivamente controladas por mudanças no estilo de vida associadas ao tratamento 
farmacológico (PIOTTI ET AL., 2018). 
 
 
1.2 GANHO DE PESO NO PÓS-TRANSPLANTE RENAL 
 
 
A atual epidemia de obesidade é também refletida na população de doentes 
renais crônicos. Estudos apontam que aproximadamente 11 - 35% dos receptores de 




da cirurgia (DEVINE, COURTNEY, & MAXWELL, 2019; WOŁOSZYK P, 2020; NOHRE 
M, 2020). 
Uma metanálise de 2014, com 21 estudos e 9296 pacientes, avaliou o efeito da 
obesidade pré-transplante sobre desfechos negativos no pós-transplante renal. Essa 
metanálise demostrou que nos estudos que analisaram pacientes transplantados 
antes do ano 2000, a obesidade aumentava o risco para perda do enxerto, morte por 
DCV e morte por todas as causas. Contudo, em estudos com pacientes transplantados 
depois do ano 2000 a obesidade pré-transplante não deve influência nos desfechos. 
Os autores comentam que a melhora de técnicas e experiência na cirurgia e no 
tratamento do paciente transplantado renal, como melhor manejo de comorbidades 
associadas a DRC e melhores terapias imunossupressoras diminuíram o risco para 
desfechos negativos no pós-transplante (NICOLETTO ET AL., 2014). 
Entretanto, o ganho de peso excessivo após o transplante de rim pode 
aumentar o risco de hipertensão arterial sistêmica (HAS), hiperlipidemia, DM, perda 
da função renal e DCV (BECKMANN, DRENT, RUPPAR, & GEEST, 2015; 
HEINBOKEL ET AL., 2013). Um grande estudo, com 1810 pacientes transplantados 
renais, acompanhados em média por 8 anos, mostrou que o número de pacientes 
obesos dobrou após o primeiro ano de transplante (de 5,6% para 11,4%), e que neste 
mesmo período um ganho de peso maior que 5% do peso pré-transplante foi 
associado com um risco três vezes maior para perda de função do enxerto 
(HOOGEVEEN ET AL., 2011). 
Além do ganho de peso, o transplante renal bem-sucedido está amplamente 
associado com um ganho de gordura corporal, aumento da circunferência da cintura 
e perda de massa magra, o que pode indicar um tipo de obesidade chamada de 
sarcopênica, que pode levar a desfechos metabólicos negativos (WOŁOSZYK P, 
2020). Um recente estudo buscou avaliar as modificações na composição corporal 
após o transplante renal. Receptores que tiveram sucesso no transplante 
apresentaram um aumento significativo de peso aos 3 e 12 meses após a cirurgia 
(média de 2,2 kg e 6,6 kg respectivamente), e este aumento foi principalmente 
relacionado ao tecido adiposo acumulado na região abdominal. Um acréscimo 
significativo de gordura visceral e subcutânea aos 12 meses foi observado e, ainda, 




Fatores de risco estabelecidos para o desenvolvimento de DMPT incluem 
enxerto de doador falecido, idade avançada no momento do transplante, etnia 
hispânica ou negra, presença de hipertensão, obesidade, tratamento 
imunossupressor ou elevado ganho de peso no período pós-transplante (DEVINE ET 
AL., 2019). Sabe-se que a DMPT é altamente associada com o aumento de risco para 
eventos cardiovasculares e morte prematura em pacientes transplantados renais, 
(EIDE, ANINE, HALDEN, & HARTMANN, 2016; SEOANE-PILLADO ET AL., 2017). 
Outro fator que é impactado pelo ganho de peso excessivo é a taxa de filtração 
glomerular (TFG). Diversos estudos (KOSTAKIS, KASSIMATIS, BIANCHI, 
PARASKEVA, & FLACH, 2019; NÖHRE ET AL., 2020; LIESE J ET AL., 2017) 
apresentaram uma associação importante entre menor TFG (< 30 ml/min/1.73m²) e 
maiores valores de IMC em pacientes receptores de enxerto renal.  
        Um estudo norte- americano, que buscou relatos pessoais de receptores renais 
sobre os possíveis motivos do ganho de peso no pós-transplante, apresentou os 
seguintes resultados: aumento do apetite causado pelos medicamentos 
corticosteroides, liberação para uma dieta menos restritiva do que a prescrita durante 
a diálise, falta de informações acerca de nutrição e melhora da qualidade de vida com 
consequente aumento do apetite (STANFILL, BLOODWORTH, & CASHION, 2012). 
Contudo, a literatura aponta outros fatores que podem estar associados com o ganho 
de peso pós-transplante, como origem étnica africana, ser mais jovem ao realizar a 
cirurgia, sexo feminino, modalidade da diálise e uso de TAC (NÖHRE ET AL., 2020; 
SAIGI-MORGUI ET AL., 2016; SABBATINI ET AL., 2019). 
Como o ganho de peso após o transplante parece ser multifatorial, a criação de 
um modelo de predição para esse desfecho deve prever ajuste para variáveis 
correlacionadas. Pensando na facilidade de lidar com um grande número de dados e 
na eficácia para criar modelos preditores de desfechos complexos, como o ganho de 
peso pós-transplante, o uso de algoritmos de aprendizado de máquina poderia auxiliar 
os profissionais de saúde no desenvolvimento de protocolos de cuidado visando a 




1.3. APRENDIZADO DE MÁQUINA E PREDIÇÃO DE DESFECHOS DE INTERESSE 
NA SAÚDE 
 
O aprendizado de máquina, que consiste em um tipo de técnica de Inteligência 
Artificial (IA), tem como objetivo principal desenvolver algoritmos de computador com 
capacidade de interpretar dados e predizer desfechos quando expostos a novos 
dados. Assim, a máquina aprende sobre os dados a partir dos próprios dados (HASTIE 
T, TIBSHIRANI R, FRIEDMAN J.; 2009). As técnicas compreendidas no aprendizado 
de máquina requerem uma preparação sucinta do conjunto de dados para que uma 
sequência finita de instruções programadas, titulada de algoritmos, realize a 
classificação do conjunto de forma automática. Com base nesta classificação, um 
especialista pode aferir a acurácia do algoritmo e usar o mesmo modelo criado neste 
momento para analisar novos dados (RUSSEL & NORVIG, 2013). 
A inteligência artificial já vem sendo amplamente usada em serviços bancários, 
financeiros, de consumo, logística e gestão de capital humano. Na área da saúde, 
dados de prevalência, incidência e evolução de doenças provenientes de “big data” 
tomaram o lugar de análises realizadas com estatística convencional, tendo o 
potencial de antecipar surtos epidêmicos e até auxiliar no planejamento de políticas 
públicas preventivas (LOBO LC, 2018). A literatura vem trazendo que estes modelos 
podem abranger a complexidade do problema de forma ampla e mais efetiva do que 
modelos estatísticos convencionais, já que o aprendizado de máquina pode construir 
modelos que fazem predições ou classificação dos dados disponíveis utilizando um 
grande volume de dados (DEO, 2015). Existem dois grandes paradigmas de técnicas 
de aprendizado de máquina, sendo elas a aprendizagem supervisionada e a não 
supervisionada. 
A aprendizagem supervisionada consiste na técnica de quando o desfecho de 
um certo conjunto de dados é conhecido, isto é, um conjunto foi anotado em que pares 
de variáveis independentes e dependentes está disponível. Nesse processo o modelo 
tenta identificar padrões e estabelecer previsões. Já no aprendizado não 
supervisionado não existe uma variável desfecho anotada, e geralmente é utilizado 
para diminuir a dimensionalidade de um conjunto de dados, dessa forma, o algoritmo 





Em geral, usa-se aprendizado supervisionado para problemas de classificação 
ou de regressão conforme o tipo de variável resposta que será predita. Em 
classificação, a variável resposta a ser predita é de ordem categórica, e nas análises 
estima-se a categoria de um novo exemplar por meio da análise de seus atributos e 
das categorias que existem. Já na regressão, o resultado final da análise do novo 
exemplar em um conjunto de dados é uma variável contínua (SILVA L, 2016). 
Como tipos de algoritmos da aprendizagem supervisionada existem as árvores 
de decisão, Elastic Net, as redes neurais artificiais, Naïve Bayes e random forest, que 
podem ser utilizados para construir modelos preditivos pela aplicação dos mesmos. 
Por outro lado, na aprendizagem não supervisionada onde os algoritmos podem 
ajudar, por exemplo, na análise e compreensão inicial de um conjunto dos dados a 
partir de seu agrupamento, podem ser usados os algoritmos SOM (Self Organizing 
Map) e K-means nestes casos (FERNANDES, 2019). 
As técnicas de aprendizado de máquina vêm sendo utilizadas com o objetivo 
de predição de anormalidades metabólicas e seus desfechos associados, como DM e 
obesidade (Zou et al., 2018). Oliveira et al realizou um estudo para detectar diabetes 
não diagnosticada, com os dados do Estudo Longitudinal da Saúde do Adulto (ELSA- 
Brasil) utilizando algoritmos supervisionados como K-NN, redes neurais, Naive bayes 
e random forest para as análises. O objetivo do estudo era verificar o desempenho 
destes algoritmos em comparação com a regressão logística. O algoritmo de redes 
neurais teve melhor desempenho quando comparado a outros algoritmos de 
aprendizado supervisionada (OLIVERA ET AL., 2017). 
Um estudo recente (GOLDSTEIN ET AL., 2018) com 12 pacientes obesos ou 
com sobrepeso, utilizou técnicas de aprendizado de máquina para predizer lapsos 
dietéticos, que podem ser descritos como desvio do seguimento das recomendações 
dietéticas, em um programa de perda de peso. Os próprios participantes alimentavam 
o banco de dados com seu auto relato, para posteriormente desenvolver um modelo 
que pudesse predizer os lapsos dietéticos em um modelo teste. O modelo de árvore 
de decisão foi utilizado para predizer os lapsos com uma razoável acurácia (0,72) para 
o grupo de participantes. 
Para analisar preditores de obesidade infantil, a partir de um banco de dados 
com crianças maiores de dois anos de idade, denominado CHICA (Child Health 
Improvement through Computer Automation), um estudo testou inúmeros métodos de 




Bayes) para criar um modelo com uma boa acurácia e sensibilidade. O objetivo do 
estudo foi buscar preditores de obesidade infantil em crianças maiores de 2 anos para 
que profissionais pudessem intervir o mais precocemente possível nestes alvos, a fim 
de prevenir desfechos negativos no futuro. O modelo mais sensível para predizer 
obesidade foi o ID3 onde o algoritmo pode demonstrar quais são os preditores mais 
importantes da obesidade futura nesta coorte. A partir desta árvore de predição 
desenvolvida, pode-se concluir que crianças que foram obesas antes dos 24 meses 
de idade têm 72% de chance de ser obesas no futuro, além de inúmeras outras 
predições. Além disso, o estudo pode concluir que usando técnicas robustas de 
aprendizado de máquina, o modelo desenvolvido foi capaz de lidar com os dados 
ausentes de um conjunto de dados clínicos sem a necessidade de selecionar 
cuidadosamente um conjunto de dados longitudinal para análise, criando um modelo 
com um alto nível de acurácia (0,85) e sensibilidade (aproximadamente 0,9) (DUGAN, 
MUKHOPADHYAY, CARROLL, & DOWNS, 2015). 
No cenário do transplante renal, alguns estudos já utilizaram essa técnica. Um 
estudo comparou o desempenho da regressão linear múltipla e técnicas de 
aprendizado de máquina na predição do ajuste da dose do TAC, um fármaco usado 
no esquema de imunossupressão pós-transplante, em pacientes chineses receptores 
de transplante renal, considerando todos os fatores clínicos e genéticos que 
pudessem interferir no nível sérico deste fármaco e nas suas possíveis 
consequências. Baseado na predição da dose estável de TAC verificou-se que o 
algoritmo da Árvore de Regressão desempenhou com maior acurácia a predição da 
dose estável do medicamento quando comparados a outros tipos de algoritmos. 
Entretanto, o estudo conclui que apesar da utilização do aprendizado de máquina seja 
positivo para resolver problemas com banco de dados com inúmeras variáveis 
simultaneamente, os autores sugerem uma melhor avaliação e cuidado com o seu uso 
na prática clínica (TANG ET AL., 2017). 
Baseado na dificuldade que a estatística convencional tem em lidar com 
grandes bancos de dados (Big Data) uma revisão narrativa procurou avaliar as 
principais técnicas de aprendizado de máquina utilizadas para realizar a análise de 
sobrevida para o transplante renal.  Árvores de decisão, redes neurais, random forest 
e support vector machines (SVM) foram encontrados como os algoritmos de 
aprendizado de máquina mais frequentemente utilizados. Os autores comentam  que 
o principal  benefício do uso dos algoritmos de aprendizado de maquina é sua 
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flexibilidade e capacidade de adaptação ao problema de interesse ( DÍEZ-
SANMARTÍN & SARAS CABEZUELO, 2020). 
Ademais, na atual literatura que abrange modelos de aprendizado de máquina, 
não é possível encontrar unanimidade ao escolher qual o melhor algoritmo a ser 
utilizado, sendo assim a escolha do algoritmo e, consequentemente, sua performance 
depende do tipo de dados e variáveis a serem analisadas, não existindo um algoritmo 
no estilo “one fits all”. 
Por fim, os algoritmos de aprendizado de máquina podem facilitar a tomada de 
decisões ao lidar com banco de dados com muitas informações e existe uma 
perspectiva positiva na adoção desta técnica proveniente da Inteligência artificial em 
futuras pesquisas (FERNANDES, 2019). Todavia, em relação ao ganho de peso de 
pacientes transplantados renais ou aspectos associados a este aumento de peso, 







             Apesar dos diversos benefícios que o transplante renal propicia ao indivíduo 
com DRC em estágio terminal, inúmeras complicações metabólicas podem ser 
identificadas após o transplante como obesidade, SM e DMPT (JENSSEN & 
HARTMANN, 2019; WARDEN & DUELL, 2019; WU ET AL., 2019).  Estas complicações 
são fatores de risco para outros desfechos negativos, tais quais diminuição da sobrevida 
do enxerto e do paciente (ALSHELLEH ET AL., 2019; GOMES ET AL., 2018). O ganho 
de peso excessivo, que acaba por ser frequente em receptores de transplante renal, 
pode estar fortemente relacionado com estes desfechos (WARDEN & DUELL, 2019). 
Pensando na facilidade que os algoritmos de aprendizado de máquina têm de 
processar os dados mais rapidamente e com mais sensibilidade quando comparados 
à estatística convencional (DÍEZ-SANMARTÍN & SARASA CABEZUELO, 2020), este 
trabalho se propõe a analisar as variáveis correspondentes ao período pré-transplante 
que podem estar associados com o ganho de peso após o transplante renal utilizando 







3.1 OBJETIVO GERAL 
 
 
Utilizar modelos matemáticos oriundos do aprendizado de máquina para 
predizer variáveis que possam estar relacionadas com o ganho de peso um ano após 
a realização do transplante renal. 
 
3.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 
 
 
Avaliar se a técnica de aprendizado de máquina supervisionado é capaz de 
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